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Tóm tắt. Trong bài báo này, một phương pháp phân lớp hình ảnh dựa trên cấu trúc KD-Tree 

được đề xuất nhằm thực hiện phân lớp nhiều lần cho một ảnh đầu vào theo mô hình phân 

lớp đa tầng. Chúng tôi đã đề xuất các thuật toán phân lớp hình ảnh dựa trên cấu trúc KD-

Tree, huấn luyện bộ véc-tơ phân lớp và mô hình phân lớp ảnh. Dựa trên cơ sở lý thuyết này, 

chúng tôi thực nghiệm trên các bộ ảnh COREL, Wang, CIFAR-100, Caltech101, Clatech256 với 

hai nhóm đặc trưng SCH, SCH36 và so sánh với các công trình khác cùng bộ dữ liệu để chứng 

minh tính khả thi của phương pháp. Kết quả thực nghiệm cho thấy phương pháp của chúng 

tôi là hiệu quả và có thể áp dụng được cho các hệ phân loại hình ảnh thuộc các lĩnh vực khác 

nhau. Đồng thời, đây là một hướng tiếp cận mới trên cấu trúc KD-Tree áp dụng cho bài toán 

phân lớp hình ảnh được đánh giá với hiệu suất cao hơn các phương pháp khác thực hiện trên 

cùng bộ ảnh.  

Từ khóa: phân lớp ảnh, mô hình phân lớp, hiệu suất phân lớp, KD-Tree 
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Abstract. In this paper, a method of image classification based on a KD-Tree structure is 

proposed to perform multiple classifications for an input image according to the multi-layer 

classification model. The process of image classification based on the KD-Tree structure is 

conducted with the method of building a KD-Tree structure and training a set of classifier 

vectors. Therefore, some algorithms, including an image classification algorithm based on the 

KD-Tree structure, classifier vector training algorithm, and image classification models, are 

proposed. Based on this theory, the experiment is built on the image sets COREL, Wang, 
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CIFAR-100, Caltech101, and Clatech256 with two groups of features: SCH and SCH36 and 

compared with other works with the same data set to demonstrate the feasibility of the 

proposed method. The results show that our method is effective and can be applied to image 

classification systems in different fields. At the same time, this is a new approach to the KD-

Tree structure, applied to the image classification problem with higher performance than 

other methods with the same set of images. 

Keywords: image classification, classification model, classification performance, KD-Tree 

1 Giới thiệu 

Phân lớp hình ảnh là một chủ đề quan trọng trong lĩnh vực thị giác máy tính và thu hút sự 

quan tâm của các nhóm nghiên cứu trong thời gian qua. Một mô hình phân lớp có thể được xây 

dựng bằng các thuật toán: rừng ngẫu nhiên, cây quyết định, mạng học sâu và nhiều kỹ thuật khác. 

Bài toán phân loại đối tượng bằng hình ảnh được ứng dụng trong nhiều lĩnh vực như nhận dạng 

mẫu, phân loại bệnh nhân, dự đoán thị trường chứng khoán và ứng dụng trong nhiều lĩnh vực 

khác. Ngày nay, sự đa dạng của ảnh số làm cho quá trình nhận dạng đối tượng qua hình ảnh gặp 

nhiều khó khăn, đặc biệt là các bộ ảnh đa đối tượng [1, 2]. Vì vậy, nâng cao hiệu suất cho mô hình 

phân loại đối tượng bằng hình ảnh là cần thiết. Trong bài báo này, chúng tôi đánh giá mô hình 

phân loại đối tượng bằng hình ảnh qua các giai đoạn: xây dựng, huấn luyện mô hình, kiểm thử 

và chọn tham số để kết quả phân loại từ mô hình đạt hiệu quả cao. 

Mô hình phân lớp ảnh được xây dựng dựa trên một tập dữ liệu gán nhãn gọi là tập huấn 

luyện. Nhiệm vụ của bài toán phân lớp là cần tìm một mô hình phân lớp để khi có dữ liệu mới 

thì có thể xác định được dữ liệu đó thuộc vào phân lớp nào [3, 18, 19]. Hiện nay, có nhiều bài toán 

phân lớp dữ liệu, như phân lớp nhị phân (binary classification) và phân lớp đa lớp (multiclass 

classification), được thực hiện với nhiều kỹ thuật khác nhau như k-NN (k-Nearest Neighbors) [5, 

14, 20], SVM (Support Vector Machines) [15], CNN (Convolutional Neural Networks) [15] và DNN 

(Deep Neural Networks) [16]. Trong bài báo này, một phương pháp phân lớp đối tượng bằng hình 

ảnh dựa trên cấu trúc KD-Tree được xây dựng để hình thành các phân lớp tại nút lá. Quá trình 

phân lớp này được thực hiện tại mỗi tầng trên cây KD-Tree để hình thành tập véc-tơ phân lớp từ 

nút gốc đến nút trong thuộc tầng sát nút lá. Tập véc-tơ phân lớp này được điều chỉnh thông qua 

quá trình huấn luyện trọng số để tìm ra tập giá trị tốt nhất cho mô hình phân lớp dựa trên KD-

Tree. 

Đóng góp bài báo gồm: (1) Mô tả quá trình phân lớp ảnh bằng cấu trúc KD-Tree; (2) Xây 

dựng thuật toán phân lớp hình ảnh dựa trên cấu trúc KD-Tree; (3) Huấn luyện bộ véc-tơ phân 

lớp; (4) Đề xuất mô hình phân lớp ảnh số dựa trên cấu trúc KD-Tree; (5) Đánh giá mô hình bằng 
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thực nghiệm trên các bộ ảnh COREL [8], Wang [9], CIFAR-100 [10], Caltech101 [11] và Clatech256 

[12].  

2 Các công trình liên quan 

Ngày nay, phân lớp hình ảnh đã được nhiều tác giả thực hiện với các kỹ thuật khác nhau 

như phân lớp bằng thuật toán tìm kiếm láng giềng gần nhất (k-NN), mạng nơron tích chập 

(CNN), mạng học sâu (DNN), thuật toán SVM, Naïve Bayes, phân lớp theo cấu trúc cây quyết 

định (Decision Tree) và cây tìm kiếm đa chiều (KD-Tree). Trong phần này, chúng tôi tiến hành 

khảo sát một số phương pháp phân lớp hình ảnh để rút ra ưu, nhược điểm và so sánh với phương 

pháp phân lớp ảnh bằng KD-Tree, cụ thể là: 

Khotimah và cs. [22] đã thực hiện một phương pháp phân lớp hình ảnh bằng thuật toán 

cây quyết định trên mẫu cá ngừ đại dương với đặc trưng hình ảnh được trích xuất gồm kết cấu, 

hình dạng tỷ lệ giữa diện tích đầu và diện tích hình tròn, tỷ lệ hình tròn của đầu cá ngừ. Kết quả 

thực nghiệm đánh giá trên 60 mẫu ảnh cá ngừ loại mắt to, vây vàng và cá vằn với độ chính xác 

phân lớp là 0,88. Bên cạnh đó, Gautam và cs. [24] thực hiện một phương pháp phân lớp bằng 

thuật toán Naïve Bayes để phân loại tự động bạch cầu bằng cách sử dụng đặc điểm hình thái đối 

tượng thông qua hình ảnh. Kết quả thực nghiệm với độ chính xác phân loại cho 68 mẫu hình ảnh 

là 0,8088 và thời gian phân lớp cho mỗi đối tượng bằng hình ảnh trung bình là 22 giây. Đây là hai 

công trình thực hiện phân lớp hình ảnh bằng kỹ thuật cổ điển sử dụng Decision Tree và thuật 

toán Naïve Bayes đã mang lại kết quả khả quan. Tuy nhiên, số mẫu thực nghiệm để đánh giá 

hiệu suất phân lớp trên hai công trình này chưa lớn và chưa áp dụng cho phân loại hình ảnh đối 

với các tập ảnh thuộc nhiều lĩnh vực khác nhau. Vì vậy, trong bài báo này, chúng tôi tiến hành 

thực nghiệm phân loại hình ảnh bằng KD-Tree được thực nghiệm trên các bộ dữ liệu có tính chất 

khác nhau, tập ảnh thực nghiệm lớn để đánh giá chất lượng của phương pháp đề xuất. 

Một hướng tiếp cận phân lớp hình ảnh bằng cách kết hợp nhiều kỹ thuật học máy như k-

NN, CNN hoặc kết hợp kỹ thuật học máy với một cấu trúc dữ liệu và các nhóm đặc trưng hình 

ảnh trên các bộ ảnh COREL, Wang, CIFAR-100, Calttech101 đã được chúng tôi tiến hành thông 

qua một số công trình tiêu biểu. Nhi cs. [5] đã thực hiện một phương pháp phân lớp hình ảnh 

bằng cách kết hợp cấu trúc cây  C-Tree và thuật toán phân lớp k-NN tại nút lá trên C-Tree đã thu 

được kết quả khả quan. Trong công trình này, các tác giả đã thực nghiệm trên bộ ảnh COREL và 

Wang với hiệu suất phân lớp là 0,7302 và 0,6894. Sự kết hợp một cấu trúc lưu trữ C-Tree và thuật 

toán phân lớp k-NN đã nâng cao hiệu suất cho quá trình phân lớp hình ảnh so với thuật toán k-

NN. Đây là cơ sở để chúng tôi tiếp cận phương pháp phân lớp bằng KD-Tree để so sánh hiệu 

suất trên cùng bộ ảnh. Bên cạnh đó, Kumar và cs. [15] kết hợp thuật toán phân lớp SVM và k-NN 

trên các nhóm đặc trưng để tìm ra kết quả phân lớp tốt nhất trên tập ảnh Wang. Trong công trình 

https://towardsdatascience.com/a-comprehensive-guide-to-convolutional-neural-networks-the-eli5-way-3bd2b1164a53
https://ieeexplore.ieee.org/author/38666507600
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này, các tác giả đã thực hiện quá trình phân lớp ảnh bằng phương pháp SVM-NPP-SURF với hiệu 

suất phân lớp trên tập ảnh Wang là 0,79. Ngoài ra, các tác giả còn thực nghiệm trên các tập ảnh 

khác và kết hợp nhiều phương pháp nhằm đánh giá và so sánh với các công trình cùng lĩnh vực. 

Trong công trình này, ngoài kỹ thuật phân lớp được lựa chọn, các tác giả còn quan tâm đến vấn 

đề trích xuất đặc trưng hình ảnh phù hợp với từng tập dữ liệu cụ thể. Dựa trên ý tưởng lựa chọn 

đặc trưng hình ảnh từ công trình này, chúng tôi đã thực hiện một phương pháp phân lớp ảnh 

bằng KD-Tree kết hợp với nhóm các đặc trưng hình ảnh SCH và SCH36 để so sánh hiệu suất trên 

cùng bộ ảnh Wang. Kumar và cs. [11] đã thực hiện quá trình phân lớp hình ảnh bằng mạng CNN 

và thực nghiệm trên bộ dữ liệu CIFAR-100 trên 10 bộ dữ liệu mẫu gồm Bed, Bicycle, Bus, Chair, 

Couch, Motorcycle, Street Car, Table, Train và Wardrobe với độ chính xác phân lớp là 0,5802. 

Phương pháp được đánh giá là khả thi, nhưng các tác giả chưa công bố kết quả thực nghiệm trên 

100 phân lớp của bộ ảnh này. Mặc khác, Dang và cs. [12] đã thực hiện bài toán phân lớp hình ảnh 

bằng thuật toán QKNN (Quantum k-Nearest Neighbor) – quá trình kết hợp thuật toán phân lớp 

k-NN với quá trình trích xuất véc-tơ đặc trưng hình ảnh. Sự kết hợp này được thực nghiệm trên 

bộ ảnh Caltech101 với 9 phân lớp có nhiều hơn 100 mẫu ảnh để thực nghiệm; tổng số ảnh thực 

nghiệm là 2921 với hiệu suất phân lớp 0,78 khi k = 3. Trong công trình này, các tác giả chưa công 

bố kết quả thực nghiệm trên toàn bộ tập ảnh để có cơ sở phân tích ưu nhược điểm của phương 

pháp. 

Để minh họa cho phương pháp phân lớp bằng cấu trúc KD-Tree kết hợp với thuật toán k-

NN, Zhang và cs. [21] sử dụng phương pháp phân lớp ảnh số để nhận diện khuôn mặt dựa trên 

phương pháp phân lớp hình ảnh kết hợp thuật toán k-NN và cấu trúc KD-Tree. Trong công trình 

này, mỗi hình ảnh trong tập dữ liệu tại pha huấn luyện được chia thành nhiều vùng; cấu trúc 

KD-Tree được xây dựng dựa trên tập ảnh phân vùng nhằm phân lớp dữ liệu hình ảnh. Tại pha 

kiểm thử, mỗi ảnh được chia thành nhiều phân vùng và cấu trúc KD-Tree được sử dụng trong 

quá trình tìm kiếm theo thuật toán k-NN. Trong công trình này, thuật toán KD-Tree được xây 

dựng theo cấu trúc chỉ mục đa chiều nhằm giảm thời gian tìm kiếm. Thực nghiệm trên bộ ảnh 

CUFS (Chinese University Face Sketch) chứng minh rằng phương pháp đề xuất của nhóm tác giả 

là hiệu quả. Đây là công trình mà trong đó các tác giả sử dụng cấu trúc KD-Tree kết hợp thêm kỹ 

thuật học máy để phân loại hình ảnh, nhưng hiệu suất đạt được chưa cao. Điều này là động lực 

cho phương pháp tiếp cận phân lớp hình ảnh trên cấu trúc KD-Tree được chúng tôi thực hiện 

trên cơ sở kế thừa cấu trúc KD-Tree nguyên thủy để cải tiến thành cấu trúc KD-Tree đa nhánh 

cân bằng theo hướng phân lớp hình ảnh và kế thừa từ công trình [6, 7].  

Các công trình nghiên cứu liên quan về các kỹ thuật phân lớp ảnh số được thực hiện theo 

nhiều phương pháp với các bộ ảnh thực nghiệm COREL, Wang, CIFAR-100 và Caltech101 và đã 

mang lại hiệu suất khác nhau. Tuy nhiên, các phương pháp này còn những hạn chế về thời gian 

huấn luyện và kết quả thực nghiệm chưa được công bố đầy đủ. Vì vậy, trong bài báo này, chúng 
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tôi đề xuất phương pháp phân lớp hình ảnh sử dụng cấu trúc KD-Tree trên năm bộ ảnh khác 

nhau về tính chất, số lượng phân lớp và số lượng hình ảnh nhằm phản ảnh các ưu, nhược điểm 

để làm cơ sở so sánh với các công trình trên. Đồng thời, đây là một phương pháp được đánh giá 

là khả thi và có tính mới.  

3 Phương pháp phân lớp hình ảnh dựa trên cấu trúc KD-Tree 

3.1 Cấu trúc KD-Tree phân lớp  

KD-Tree phân lớp được xây dựng là một cây đa nhánh cân bằng, dựa trên tính chất cây 

KD-Tree nguyên thủy [4], gồm một nút gốc lưu trữ véc-tơ phân lớp (w0); tập nút trong {Node}, mỗi 

nút trong lưu trữ một véc-tơ phân lớp (wlk) và tập nút lá {Leaf}, mỗi nút lá chứa nhiều véc-tơ hình 

ảnh {F = <f1, f2,…, fk>}, được mô tả và kế thừa từ công trình [6, 7]. Trong cấu trúc KD-Tree phân 

lớp xây dựng theo thuật toán CKDT [7], mỗi nút lá chứa tập véc-tơ hình ảnh thuộc nhiều phân 

lớp khác nhau. Vì vậy, mỗi nút lá được gán một nhãn theo số lượng véc-tơ cùng nhãn lớp là nhiều 

nhất theo thuật toán gán nhãn SL2L [7]. Cấu trúc KD-Tree và quá trình phân lớp trên KD-Tree 

được minh họa trên Hình 1. 

 

Hình 1. Quá trình phân lớp trên cấu trúc KD-Tree cho véc-tơ fi 

3.2 Phương pháp phân lớp ảnh dựa trên cấu trúc KD-Tree 

Quá trình phân lớp ảnh trên KD-Tree được thực hiện dựa vào Hình 1 theo quy tắc: Với 

một ảnh đầu vào (I) có véc-tơ đặc trưng fi = (fi1, fi2,…, fin) lần lượt đi qua nút gốc, nút gốc lưu trữ 

một véc-tơ trọng số (w0). Tại nút gốc, giá trị đầu ra được tính theo hàm mục tiêu Sigmoid là yi0 = 
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Sigmoid(fi × w0) [7]; giá trị đầu ra của véc-tơ fi tại mỗi tầng trên KD-Tree là cơ sở cho quá trình 

chọn nhánh với khoảng cách gần nhất ở tầng tiếp theo. Khoảng cách gần nhất được xác định từ 

vị trí yij đến vị trí whk. Quá trình này lặp lại cho các tầng tiếp theo đến khi gặp nút lá Leafh và nhãn 

của nút lá này chính là nhãn lớp của ảnh đầu vào được phân lớp trên KD-Tree. Phương pháp 

phân lớp ảnh dựa trên cấu trúc KD-Tree được thực hiện nhiều lần cho một ảnh đầu vào do cây 

KD-Tree được xây dựng là cây đa tầng. Tại mỗi tầng trên KD-Tree thực hiện một lần phân lớp 

nên hiệu suất phân lớp ảnh trên KD-Tree là khá cao.  

Hàm mục tiêu: Trong quá trình huấn luyện mô hình phân lớp dựa trên cấu trúc KD-Tree, 

cần xác định giá trị đầu ra tại mỗi nút trong của cây. Do đó, hàm mục tiêu Sigmoid (công thức (1)) 

được sử dụng là hàm tuyến tính tăng trên miền [0..1]. Đồng thời, hàm Sigmoid luôn có đạo hàm 

tại mọi điểm trên miền [0..1] nhằm tăng hiệu quả trong quá trình huấn luyện véc-tơ trọng số khi 

lấy đạo hàm theo công thức (2) và tiết kiệm chi phí huấn luyện cấu trúc KD-Tree phân lớp . 

1
( )

1
x

x
e

 =
−

+  

 

(1) 

1
'( ) ( )(1 ( ))

2 1 1(1 )

x xe e
x x xx xx e ee

  
− −

= = = −− −− + ++
 

 

(2) 

Gọi w = (w ,w ,...,w )
i i1 i2 in

là véc-tơ trọng số lưu trữ tại Nodei , công thức (3) cập nhật giá 

trị véc-tơ trọng số tại mỗi Nodei  theo hàm ( * )W fi i và  là hằng số cho trước như sau: 

( (W * )

(W * )* * (W * )* * (W * )*(1 (W * )
( )

f
i iW W f W f f fi i i i i i i i i i i

W
i



     



= − = − −


 
 

(3) 

Sau khi thực hiện gán nhãn cho tất cả các nút lá, tính hiệu suất phân lớp trên KD-Tree với 

tập véc-tơ trọng số khởi tạo theo công thức (4).  

( )
( )

( )
m

f
kiP Avg

fmi


=


 

(4) 

trong đó ( )f
ki là tổng số véc-tơ đúng nhãn lớp thuộc nút lá

iLeaf ; ( )fmi là tổng số véc-tơ thuộc 

nút lá
iLeaf . 

Sau mỗi lần cập nhật véc-tơ phân lớp theo công thức (3), hiệu suất phân lớp trên KD-Tree 

được tính theo công thức (4). So sánh nếu j iP P  (j > i) thì chọn phương án cập nhật véc-tơ phân 

lớp mới; trong trường hợp ngược lại, giữ nguyên véc-tơ phân lớp trước đó.  

Để quá trình huấn luyện tập véc-tơ phân lớp trên KD-Tree giảm chi phí về mặt thời gian 

cũng như các chi phí xây dựng cây KD-Tree, cần thực hiện các quy tắc sau: 
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Quy tắc 1: Gọi { : . ; 1.. }i i iF f f Node left i k=  =  là tập các vector thuộc nhánh trái của 

iNode . Muốn di chuyển một vector if F sang nhánh phải của iNode ( .iNode right ) thì chọn 

vector if  thỏa mãn điều kiện: ( . * ) ( . * ) , fi i i i i j jSigmoid Node w f Sigmoid Node w f F    

Quy tắc 2: Gọi { : . ; 1.. }i i iF f f Node right i k=  =  là tập các vector thuộc nhánh phải của 

iNode . Muốn di chuyển một vector if F sang nhánh trái của iNode ( .iNode left ) thì chọn 

vector if  thỏa mãn điều kiện: ( . * ) ( . * ) , fi i i i i j jSigmoid Node w f Sigmoid Node w f F    

Quy tắc 3: Gọi { : ; 1.. }i i kL f f leaf i m=  = là tập các vector sai đường đi tại nút lá kleaf  

Khi đó, ưu tiên chọn vector if  có vị trí sai đường đi tại 
tNode để điều chỉnh trước thỏa mãn điều 

kiện: . . ; , .t k t k iNode level Node level Node Node f Path    

Quy tắc 4: Gọi iNode  là vị trí cần điều chỉnh vector trọng số .i iNode w . Khi thay đổi giá 

trị vector .i iNode w  thì chỉ cần tạo lại phần cấu trúc KD-Tree tính từ vị trí iNode đến tầng nút lá 

là con của iNode . Điều này làm giảm đi chi phí xây dựng KD-Tree đáng kể so với phải xây dựng 

lại KD-Tree từ nguyên tập dữ liệu ban đầu. 

Thuật toán 1. Thuật toán phân lớp ảnh trên cấu trúc KD-Tree (CLKDT) 

Input: Véc-tơ đặc trưng fi của ảnh I,   

Output: Tên phân lớp CLI của ảnh I; 

Function CLKDT (fi, KD-Tree) 

Begin 

  For ( int h = 0; h < chiều cao KD-Tree - 1; h++) do 

yij = Tính giá trị đầu ra của fi tại Nodej; 

So sánh giá trị yij với giá trị tại các Nodek ở tầng (h+1); 

fi đi theo nhánh con có khoảng cách ngắn nhất từ yij đến Nodek; 

EndFor; 

If ( )i kf Leaf  then fi.label = Leafk.label; . ;I kCL Leaf label=  

Return CLI; 

End. 

Gọi h là chiều cao của cấu trúc KD-Tree; k là số nhánh tối đa tại Nodei bất kỳ thì dữ liệu đầu 

vào là vector đặc trưng fi có n chiều. Khi truyền vector fi vào KD-Tree, thuật toán 1 duyệt qua các 

mức của cây. Tại mỗi mức trên KD-Tree, chọn một nút tốt nhất và đi theo hướng đã chọn. Do đó, 
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tại mỗi mức có tối đa k phép so sánh để chọn nút tốt nhất. Trong mỗi lần so sánh, thuật toán 1 

duyệt qua n phần tử của vector fi. Vì vậy, tại mỗi mức, số phép toán tối đa là k × n. Cây có chiều 

cao h, nên số phép toán tối đa để duyệt từ gốc đến lá theo một hướng được chọn là k × n × h. Vì h 

và k là hằng số nhỏ, nên độ độ phức tạp của thuật toán phụ thuộc vào n. Mặc khác, số chiều vector 

fi là cố định ban đầu nên n cũng là hằng số. Gọi C là giá trị hằng số và C > k × h × n nên k × h × n ≤ 

C × 1. Vì vậy, độ phức tạp của thuật toán 1 là O(1).  

3.3 Huấn luyện tập véc-tơ phân lớp trên cấu trúc KD-Tree 

Sau khi xây dựng cấu trúc KD-Tree phân lớp, mỗi nút lá là một phân lớp hình ảnh. Ban 

đầu, tập véc-tơ phân lớp cho mỗi nút lá được khởi tạo ngẫu nhiên nên hiệu suất phân lớp trên 

KD-Tree chưa cao. Do đó, cần phải thực hiện quá trình điều chỉnh các véc-tơ phân lớp lưu trữ tại 

các Nodei. Quá trình điều chỉnh véc-tơ phân lớp này được gọi là quá trình huấn luyện tập véc-tơ 

phân lớp trên cấu trúc KD-Tree.  

Quá trình huấn luyện để tìm ra tập véc-tơ phân lớp tốt nhất cho mô hình phân lớp dựa vào 

cấu trúc KD-Tree được thực hiện theo sơ đồ trên Hình 2. Để giảm chi phí cho quá trình xây dựng 

KD-Tree và huấn luyện tập véc-tơ phân lớp, tập dữ liệu ảnh ban đầu gồm n phần tử được chia 

thành nhiều Epoch dữ liệu ngẫu nhiên. Mỗi Epochi, chứa m phần tử (m < n), thực hiện xây dựng 

cây KD-Tree và huấn luyện tìm tập véc-tơ phân lớp tốt nhất Fmaxi. Sau đó, từ tập Fmaxi, tiếp tục xây 

dựng cây KD-Tree cho Epoch(i+1) và huấn luyện tìm tập Fmax(i+1). Quá trình này lặp lại cho đến khi 

hết các Epoch dữ liệu và quá trình xây dựng cây KD-Tree và huấn luyện tìm tập véc-tơ phân lớp 

dừng lại. Kết quả của quá trình này là cấu trúc KD-Tree cho kết quả phân lớp tốt nhất ứng với bộ 

 

Hình 2. Sơ đồ xây dựng và huấn luyện KD-Tree theo các Epochi dữ liệu 
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véc-tơ phân lớp tốt nhất (Fmax) trên từng bộ ảnh thực nghiệm. Quá trình huấn luyện bằng cách 

chia nhỏ bộ dữ liệu giúp giảm chi phí thời gian huấn luyện so với việc huấn luyện từ nguyên bộ 

dữ liệu ban đầu. 

Mô hình phân lớp dựa trên cấu trúc KD-Tree được huấn luyện theo từng bộ dữ liệu (Epochi) 

diễn ra song song với quá trình tạo cây. Véc-tơ phân lớp wi = (xi1, xi2, …, xin) tại Nodei được huấn 

luyện theo đạo hàm ngược hướng Gradient nhằm giảm sai số trung bình dựa trên hàm truyền 

Sigmoid. Thuật toán huấn luyện véc-tơ phân lớp trên KD-Tree được trình bày như sau: 

Thuật toán 2. Thuật toán huấn luyện tập véc-tơ phân lớp trên KD-Tree (TVKDT) 

Input: Bộ Véc-tơ khởi tạo InitWeight  

Output: Bộ Véc-tơ huấn luyện; 

Function TVKDT (InitWeight, Epochi) 

Begin 

Vector = InitVector;  

Repeat 

(1) Tạo KD-Tree theo Epochi với bộ Vector khởi tạo, chiều cao h, n nhánh; 

(2) Gán nhãn cho các nút lá trên KD-Tree; 

(3) Pi = Tính hiệu suất phân lớp trên KD-Tree với bộ Vector khởi tạo; 

(4) Xác định đường đi sai của những vector fk trên KD-Tree; 

(5) Xác định đường đi đúng của những vector fk bị sai đường đi; 

(6) Tìm vị trí Nodei làm sai đường đi của vectơ fk; 

(7) TrainVector = Điều chỉnh vector lưu tại Nodei để fk đúng đường đi; 

(8) Tạo lại KD-Tree theo bộ vector đã điều chỉnh; 

(9) Gán nhãn cho các nút lá trên KD-Tree vừa mới tạo; 

(10) Pj = Tính hiệu suất phân lớp sau khi điều chỉnh vector tại Nodei; 

Until (Pj < Pi);  

Vector = TrainVector; 

Return Vector; 

End. 
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Thuật toán 2 được thực hiện lần lượt các bước (1) đến (10) gồm: 

(1) Tạo KD-Tree độ phức tạp O(N), trong đó N là số phần tử tham gia tạo KD-Tree 

(2) Số nút lá kh cần gán nhãn, độ phức tạp là O(kh) 

(3) Duyệt trên từng vector, độ phức tạp là O(N) 

(4) Trong trường hợp xấu nhất, tất cả vector đều sai so với gán nhãn ban đầu, phải duyệt 

qua tất cả các vector từ nút lá trở về gốc (chiều cao h) nên số phép toán là h × N 

(5) Trong trường hợp xấu nhất, phải duyệt qua tất cả các vector từ nút lá trở về gốc nên 

số phép toán là h × N 

(6) Trong trường hợp xấu nhất, vị trí Nodei sai là nút gốc, nên số phép toán là h × N 

(7) Trong trường hợp xấu nhất, cần điều chỉnh hết các vector trọng số thì số phép toán 

là:

1
0 1 11

T ( ... )* ( )* ( )*( 1) O(k )
1 1

h
n h hk n

k k k n n k
k k

+
+−

= + + + = = − 
− −

  

(8) Lặp lại bước (1), độ phức tạp O(N) 

(9) Lặp lại bước (2), độ phức tạp là O(kh) 

(10) Lặp lại bước (3), độ phức tạp là O(N) 

Số phép toán sau một quá trình là: 

(N * * * N ) (3h 4)* N 2k (k )h h h hk N h N h N h N T k N T O+ + + + + + + + + = + + + 
 

Vì vậy, độ phức tạp của thuật toán 2 là: ( )hO k   

Trong thực nghiệm, bộ ảnh Caltech256 có số phân lớp nhiều nhất là 257 nên chọn k = 5 và 

h = 4 tức là có thể tạo ra 625 phân lớp; điều này là khả thi. 

Sau khi huấn luyện, tập véc-tơ phân lớp trên KD-Tree cho mỗi bộ ảnh thực nghiệm là khác 

nhau. Hình 3 minh họa tập véc-tơ phân lớp cho bộ ảnh COREL sau khi đã huấn luyện để hiệu 

suất phân lớp đạt 0,8672 trên KD-Tree với chiều cao bằng 2 và số nhánh bằng 4. 

 

Hình 3. Minh họa tập véc-tơ phân lớp trên KD-Tree cho bộ ảnh COREL 
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3.4 Mô hình phân lớp ảnh dựa trên cấu trúc KD-Tree 

Mô hình phân lớp ảnh dựa trên cấu trúc KD-Tree được thực hiện theo hai pha: Pha huấn 

luyện KD-Tree và pha phân lớp hình ảnh gồm các bước: 

(1) Trích xuất véc-tơ đặc trưng cho tập dữ liệu Training và huấn luyện cấu trúc KD-Tree. 

(2) Thực hiện huấn luyện bộ véc-tơ phân lớp sau khi xây dựng cấu trúc KD-Tree theo các 

Epochi. Kết quả của quá trình huần luyện là thu được cấu trúc KD-Tree và bộ véc-tơ phân 

lớp để cho kết quả phân lớp ảnh trên tập dữ liệu ảnh ban đầu là tốt nhất. 

(3) Trích xuất véc-tơ đặc trưng của ảnh đầu vào cần thực hiện phân lớp. 

Thực hiện phân lớp cho ảnh đầu vào dựa trên cấu trúc KD-Tree đã huấn luyện. Kết quả 

của quá trình phân lớp này là tên phân lớp cho ảnh đầu vào. 

 

Hình 4. Mô hình phân lớp ảnh dựa trên cấu trúc KD-Tree 

4 Thực nghiệm và đánh giá kết quả thực nghiệm 

4.1 Dữ liệu thực nghiệm 

Để đánh giá hiệu năng của các hệ thống phân lớp hình ảnh, chúng tôi sử dụng một số bộ 

dữ liệu ảnh tiêu chuẩn cho quá trình thực nghiệm gồm COREL, Wang, CIFAR-100, Caltech101 

và Caltech256. Tập ảnh thực nghiệm được chia thành hai phần: 70% số lượng ảnh dùng để huấn 

luyện mô hình phân lớp (Training) và 30% số lượng ảnh dùng cho kiểm thử mô hình (Testing)  

(Bảng 1). Các bộ dữ liệu này có số lượng ảnh và số phân lớp chênh lệch nhau khá lớn; khác nhau 
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về tính chất nhằm đánh giá hết ưu nhược điểm của phương pháp đề xuất. Mỗi bộ ảnh có số phân 

lớp và số lượng ảnh khác nhau ảnh hưởng đến thời gian huấn luyện cấu trúc KD-Tree. 

Bảng 1. Mô tả các tập dữ liệu ảnh thực nghiệm 

Bộ ảnh Số lượng ảnh Số ảnh Training Số ảnh Testing Số phân lớp 

COREL 1.000 700 300 10 

WANG 10.800 7.560 3.240 80 

CIFAR-100 60.000 42.000 18.000 100 

Caltech101 9.144 6.500 2.644 102 

Caltech256 30.607 21.424 9.183 257 

Quá trình trình trích xuất véc-tơ đặc trưng hình ảnh được thực hiện theo thuật toán 3 như 

sau: 

Thuật toán 3. Trích xuất đặc trưng hình ảnh (EFI) 

Input: Ảnh đầu vào I 

Output: Véc-tơ đặc trưng fi của ảnh I 

Function EFI (I) 

Begin 

 fi = ϕ; 

Foreach (image I) do 

 Phân đoạn ảnh I; 

 Foreach (phân đoạn Ii của ảnh I) do 

  m1 = Trích xuất các giá trị màu MPEG7; 

  m2 = Trích xuất các giá trị đặc trưng SIFT MPEG7; 

  m3 = Trích xuất các giá trị đặc trưng SHI MPEG7; 

  m4 = Trích xuất các giá trị màu Color Newton; 

  m5 = Trích xuất các giá trị đặc trưng HOG; 

  m6 = Trích xuất các giá trị đặc trưng Sobel HOG; 

  m7 = Trích xuất các giá trị đặc trưng Laplace HOG; 
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  EndForeach; 

EndForeach; 

fi = m1 ∪ m2 ∪ m3 ∪ m4 ∪ m5 ∪ m6 ∪ m7; 

Return fi; 

End. 

Độ phức tạp của thuật toán EFI là O(n). Trong đó n là số phân đoạn của ảnh I vì n là hằng 

số nên độ phức tạp của thuật toán EFI là hằng số. 

Thực nghiệm trích xuất véc-tơ đặc trưng hình ảnh được tiến hành trên hai nhóm giá trị đó 

là véc-tơ gồm 189 chiều (SCH) và 225 chiều (SCH36), minh họa trên Hình 5 và Hình 6.  

  

Hình 5. Trích xuất véc-tơ đặc trưng SCH Hình 6. Trích xuất véc-tơ đặc trưng SCH36 

4.2 Môi trường thực nghiệm 

Để chứng minh tính đúng đắn của mô hình đề xuất, thực nghiệm được xây dựng trên nền 

tảng dotNET Framework 4.8, ngôn ngữ lập trình C#. Cấu hình máy tính của thực nghiệm pha 

kiểm thử: Intel(R) CoreTM i7- 5200U, CPU 2,5 GHz, RAM 16 GB và hệ điều hành Windows 10 

Professional. Cấu hình máy server dùng để huấn luyện mô hình phân lớp ảnh số dựa trên cấu 

trúc KD-Tree: CPU Xeon(R) Gold 6258R CPU 2,7 GHz, Ổ cứng SSD 1024 GB, RAM 16 GB, hệ điều 

hành Server Datacenter 2019.  
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4.3 Xây dựng thực nghiệm phân lớp ảnh trên cấu trúc KD-Tree 

Thực nghiệm xây dựng cấu trúc KD-Tree theo phương pháp phân lớp được minh họa trên 

Hình 7. Trong thực nghiệm này, mỗi bộ ảnh có cấu trúc KD-Tree với chiều cao và số nhánh khác 

nhau để phù hợp với số phân lớp trên từng bộ ảnh. Hình 7 minh họa thực nghiệm xây dựng KD-

Tree (Create KD-Tree) trên bộ ảnh COREL với 10 phân lớp nên chiều cao bằng 2 và số nhánh tối 

đa tại một node trên cây là 4. Với mỗi bộ ảnh, thực nghiệm chọn nhóm đặc trưng SCH hoặc 

SCH36. Sau khi xây dựng cấu trúc KD-Tree, thực hiện gán nhãn (Set Label) cho các nút lá trên 

KD-Tree để tính hiệu suất phân lớp ứng với bộ véc-tơ phân lớp xây dựng KD-Tree; huấn luyện 

tập véc-tơ phân lớp hình ảnh (Training Weight). Kết quả kiểm thử mô hình phân lớp ảnh số được 

minh họa trên Hình 8 (CL-KDT).  

  

Hình 7. Xây dựng và huấn luyện cấu trúc KD-Tree  Hình 8. Thực nghiệm phân lớp ảnh bằng KD-Tree 

4.4 Kết quả thực nghiệm và đánh giá hiệu suất mô hình phân lớp ảnh  

Mô hình phân lớp ảnh đã đề xuất có hiệu suất phân lớp cho bộ dữ liệu kiểm thử là 30% 

trên các tập ảnh COREL, Wang, CIFAR-100, Caltech101 và Caltech256. Kết quả phân lớp được 

trình bày trong Bảng 2. Bộ véc-tơ đặc trưng 189 chiều và kết quả phân lớp các bộ ảnh thực nghiệm 

trên bộ véc-tơ đặc trưng 225 chiều. So sánh kết quả phân lớp với các kỹ thuật khác trên cùng bộ 

ảnh được trình bày trong Bảng 3. 

Kết quả phân lớp hình ảnh trong Bảng 2 cho thấy với mỗi bộ đặc trưng được trích xuất 

khác nhau thì hiệu suất phân lớp trên các bộ ảnh cũng khác nhau. Điều này cho thấy loại đặc 

trưng và số lượng đặc trưng của hình ảnh có ảnh hưởng đến bài toán phân lớp ảnh. Sự khác nhau 

này phụ thuộc vào tính chất từng bộ ảnh cũng như phụ thuộc vào cấu trúc phân lớp KD-Tree khi 

xây dựng. 
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Để đạt được hiệu suất phân lớp trên các bộ ảnh thực nghiệm, một số chi phí về thời gian 

huấn luyện và số lần huấn luyện trên máy server có cấu hình CPU Xeon(R) Gold 6258R CPU 2,7 

Ghz, ổ cứng SSD 1024 GB, RAM 16 GB, hệ điều hành Server Datacenter 2019 được trình bày trong 

Bảng 3. 

Bảng 2. Hiệu suất phân lớp ảnh dựa trên cấu trúc KD-Tree với các bộ véc-tơ  

Bộ dữ liệu  Số ảnh kiểm 

thử 

Số phân lớp Hiệu suất phân lớp 

với đặc trưng SCH 

Hiệu suất phân lớp với 

đặc trưng SCH36 

COREL 300 10 0,8232 0,8389 

Wang 3.240 80 0,8089 0,8101 

CIFAR-100 18.000 100 0,7959 0,7989 

Caltech101 2.644 102 0,8109 0,8128 

Caltech256 9.183 257 0,7952 0,8081 

Bảng 3. Chi phí huấn luyện KD-Tree trên các bộ ảnh thực nghiệm với bộ đặc trưng SCH36 

Bộ dữ liệu  Số Epoch Tổng thời gian huấn luyện Số lần huấn luyện 

COREL 10 9:45:16 102 

Wang 20 32:28:39 171 

CIFAR-100 60 58:19:09 239 

Caltech101 12 71:54:05 209 

Caltech256 15 98:59:45 321 

Để so sánh hiệu quả của phương pháp phân lớp hình ảnh tiếp cận KD-Tree với các phương 

pháp khác thực nghiệm trên cùng bộ ảnh, chúng tôi so sánh kết quả với các công trình khác (Bảng 

4). 

Bảng 4 so sánh kết quả phân lớp trên mô hình đề xuất với các công trình khác trên cùng 

bộ dữ liệu thực nghiệm với các phương pháp khác nhau. Trong bài báo này, kết quả hiệu suất 

phân lớp được thực hiện so sánh nhưng không so sánh chi phí thời gian huấn luyện mô hình 

phân lớp vì cấu hình máy tính không đồng nhất. Đồng thời, chi phí huấn luyện mô hình phân 

lớp KD-Tree chỉ thực hiện một lần và sau đó được thực thi nhiều lần. Kết quả so sánh với các 

công trình phân lớp ảnh trên cùng bộ dữ liệu cho thấy, phương pháp phân lớp ảnh CL-KDT bằng 

cấu trúc KD-Tree là hoàn toàn khả thi và hiệu quả. Có thể áp dụng phương pháp này cho bài toán 

phân loại đối tượng qua hình ảnh, nhận dạng mẫu và áp dụng cho bài toán tìm kiếm ảnh tương 

tự. 
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Bảng 4. So sánh kết quả phân lớp trên các bộ ảnh với các công trình khác 

Công trình Bộ dữ liệu  Phương pháp Hiệu suất phân lớp 

Păvăloi et al. [13] COREL kNN (k = 4) 0,7990 

Aslam et al. [23] COREL BoVW, Mid-level features 0,8126 

CL-KDT  COREL KD-Tree- SCH36 0,8389 

Nhi et al. [5] Wang C-Tree and kNN 0,6894 

Kumar et al. [15] Wang SVM-NPP-SURF 0,7900 

CL-KDT Wang KD-Tree- SCH36 0,8101 

Kumar et al. [15] CIFAR-100 CNN 0,5802 

Rashid et al. [16] CIFAR-100 ESD 0,6800 

CL-KDT CIFAR-100 KD-Tree- SCH36 0,7989 

Dang et al. [17] Caltech101 k-NN 0,7800 

Kabbai et al. [18]  Caltech101 SURF-Wavelet Transform 0,7990 

CL-KDT Caltech101 KD-Tree- SCH36 0,8128 

Zheng et al. [19] Caltech256 Enhanced visual tree 0,6406 

Li [20] Caltech256 k-NN 44,42 

CL-KDT Caltech256 KD-Tree-SCH36 0,8081 

5 Kết luận và hướng phát triển 

Trong bài báo này, chúng tôi đã tiến hành một phương pháp phân lớp hình ảnh bằng cấu 

trúc KD-Tree đa nhánh cân bằng. Thực nghiệm được xây dựng trên các bộ ảnh COREL, Wang, 

CIFAR-100, Caltech101 và Caltech256 để chứng minh tính khả thi của phương pháp được chúng 

tôi đề xuất. Kết quả thực nghiệm được đánh giá dựa trên độ chính xác phân lớp trên tập ảnh 

Testing độc lập với bộ ảnh Training; đồng so sánh với các công trình đã công bố về kết quả phân 

lớp ảnh bằng các kỹ thuật khác trên cùng bộ dữ liệu thực nghiệm. Độ chính xác phân lớp trung 

bình tương ứng với từng bộ ảnh COREL, Wang, CIFAR-100, Caltech101 và Caltech256 nhóm đặc 

trưng SCH36 lần lượt là 0,8389, 0,8101, 0,7989, 0,8109 và 0,8081. Kết quả này cho thấy phương 

pháp đề xuất là hiệu quả và có thể áp dụng được cho các hệ phân loại ảnh thuộc các lĩnh vực khác 

nhau. Hướng phát triển tiếp theo là chúng tôi sẽ xây dựng một mô hình phân lớp ảnh dựa trên 

cấu trúc KD-Tree kết hợp với các kỹ thuật học máy k-NN, SVM và Random Forest nhằm tăng 

hiệu suất phân lớp hình ảnh. 
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